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O mercado da moda é um dos mercados mais importantes para a economia no Brasil, está 
composto por aproximadamente 285,1 mil empresas, geralmente de pequeno e médio porte.  
Este mercado é caracterizado por seu comportamento dinâmico, poucas vezes estável ou 
linear, o que significa que a demanda de seus produtos varia facilmente e que é difícil 
conhecer com antecipação quais produtos terão um aumento na demanda. Isso ocorre porque 
o mercado da moda é influenciado por diversos ambientes, o que aumenta sua complexidade. 
Esse comportamento dinâmico faz com que as pequenas e médias empresas da moda tenham 
dificuldade para obter conhecimento sobre os produtos de interesse do consumidor, fazendo 
que aumente o risco de perda de produção e diminuía a competitividade dessas empresas.  
Baseado no problema identificado nas empresas do setor da moda, esta pesquisa tem como 
objetivo geral automatizar os processos de extração, análise e representação do conhecimento 
sobre as tendências do mercado.  Propõe-se um processo para a criação de modelos de 
preferências dos produtos do segmento de vestuário a partir da informação da web de líderes 
de opinião do setor da moda. 
O processo proposto contempla o uso de técnicas de web scraping, mineração de dados e 
processamento de linguagem natural. O resultado final são modelos de preferência por tipo de 
produto da moda. Esses modelos estruturam o conhecimento obtido por meio de textos, 
visando mostrar paras os tomadores de decisão as características que satisfazem melhor as 










The fashion market is one of the most important markets in the Brazilian economy. It is 
composed of around 285.1 million enterprises, most of them small and medium-sized 
enterprises. The fashion market is characterized by its dynamic behavior, having little to none 
stable or linear trends. That dynamic behavior means that products’ demand varies frequently, 
making hard to foresee which products will have a demand increase. That dynamic behavior 
also makes enterprises to have issues when trying to know about consumers’ preference on 
products, increasing the risk of production loss and reducing the competitiveness of these 
enterprises.  
Based on the problem identified in fashion market enterprises, this research has as its general 
goal to automatize the processes for knowledge extraction, analysis, and representation of 
market trends. The author proposes a process for the creation of preference models in the 
clothing sector from information published on the web by opinion leaders in fashion. 
The proposed process contemplates the use of web scrapping, data mining, and natural 
language processing techniques. The final results are preference models for each kind of 
fashion product. Those models structure the knowledge obtained from texts, aiming to show 
decision-makers the characteristics that satisfy consumers’ preferences better, for each kind of 
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A gestão do conhecimento é um processo com foco na estratégia coletiva. Esta disciplina 
envolve a gestão de competências, a gestão do capital intelectual, a aprendizagem 
organizacional, a inteligência empresarial e a educação corporativa (Nonaka, Takeuchi, & 
Umemoto, 1996). Nas empresas, a gestão do conhecimento deve ser orientada para a 
formação de um ciclo virtuoso de conversão do conhecimento tácito em conhecimento 
explícito e vice-versa (Liebowitz & Chen, 2001). Dessa maneira, a gestão do conhecimento 
tornou-se um processo central na busca e obtenção de inteligência competitiva, em virtude da 
ampliação do acesso às informações. 
Os processos associados à gestão do conhecimento abrangem as técnicas para coletar, 
organizar e armazenar o conhecimento visando transformá-lo em capital intelectual e obter 
vantagens competitivas nas empresas. Os avanços das tecnologias de informação têm 
permitido desenvolver diferentes métodos e ferramentas que apoiam o processo de gestão do 
conhecimento, incluindo métodos para a coleta, transferência, segurança, administração e 
análise do conhecimento.  
Essas tecnologias permitem que as empresas façam melhor uso das informações, e obtenham 
um conhecimento útil que facilite a tomada de decisão, gerando vantagens competitivas. Uma 
das ferramentas que apoiam a gestão do conhecimento por meio do reconhecimento de 
padrões em grandes conjuntos de dados que posteriormente são transformados em 
conhecimento de maneira automática ou semiautomática é a mineração de dados. A 
mineração de dados pode dar suporte à gestão do conhecimento, no descobrimento, 
classificação e representação do conhecimento (Rezende, Marcacini, & Moura, 2011).  
As técnicas de mineração de dados podem ser aplicadas em diferentes contextos, por 
exemplo, na análise do comportamento dos usuários em sites web, com o objetivo de influir 
nas ações do usuário, mostrando conteúdo para cada tipo de usuário a partir da coleção de 
dados das atividades realizadas no site (Dias & Ferreira, 2017). Também, pode atuar na 
análise das opiniões dos usuários sobre os produtos, reconhecendo as características mais 
relevantes na escolha de um produto (Mars & Gouider, 2017), ou  na análise e previsão de 
tendências do mercado (Anna Rickman & Cosenza, 2007; Cillo, De Luca, & Troilo, 2010).  
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O estudo feito por Anna Rickman e consenza (2007) mostrou como a mineração pode auxiliar 
na análise de tendências do mercado da moda. Embora, esse método exija uma grande 
quantidade de textos estruturados em sites da web, se adapta à volatilidade do mercado da 
moda, obtendo conhecimento atualizado sobre as tendências sem ter uma base de dados 
históricos ou conhecimento de especialistas. Outros estudos sobre a previsão das tendências 
da moda a partir de dados históricos de vendas mostraram uma baixa acurácia nos resultados 
devido à complexidade desse mercado (Fumi, Pepe, Scarabotti, & M., 2013; Nenni, 
Giustiniano, & Pirolo, 2013). 
Os produtos do setor da moda se alinham à definição econômica clássica de produto, porém, 
se distanciam quando se observa o conceito corrente de ciclo de vida. O comportamento dos 
produtos é dinâmico, poucas vezes estável ou linear (Čiarnienė & Vienažindienė, 2014). Esse 
comportamento dinâmico do mercado da moda se deve, em grande parte, ao fato de que o 
mercado da moda é afetado, concomitantemente, pelos ambientes: político, social, 
demográfico, natural, tecnológico e competitivo. Tais ambientes envolvem fatores que afetam 
a preferência do consumidor e determinam o processo de escolha de um produto (Zambon, 
Baioco, Torres, & Galindo, 2017). 
A complexidade desse mercado dificulta ter boas previsões sobre o comportamento da 
demanda dos produtos da moda, em vista disso, as empresas líderes do setor não centram seus 
estudos apenas nas previsões de tendência, mas, também optam por melhorar o rendimento 
em sua cadeia de produção. Por exemplo, essas empresas coletam dados sobre os 
comportamentos dos clientes nas lojas, sobre que produtos eles estão procurando, e 
transferem esse conhecimento para as fabricas, em curtos períodos de tempo, sempre  com o 
fim de satisfazer as  novas necessidades dos clientes (Garcia, 2014). 
Para as grandes empresas é mais fácil interagir com essa condição de globalidade, pois elas 
estão presentes em toda a cadeia de produção e distribuição e tem acesso ao conhecimento 
distribuído na cadeia. No entanto, isso não acontece com as pequenas e médias empresas, que 
têm dificuldade para obter o conhecimento sobre as preferências dos clientes devido à 
desintegração da informação nas cadeias de produção e distribuição. A falta de dados e o alto 
investimento em tecnologias de informação e comunicação (Zambon & Anunciação, 2014) 
faz que as pequenas e medias empresas, muitas vezes, produzam ou comprem produtos 
aleatoriamente, aumentando o risco de perda e afetando a sua competividade. 
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O comercio varejista da moda possui o 12,3% de participação no Produto Interno Bruto (PIB) 
Brasileiro e é composto por 285,1 mil empresas, gerando aproximadamente R$132 bilhões de 
receita, segundo o estudo publicado por o serviço Brasileiro de apoio às micro e pequenas 
empresas - SEBRAE no ano 2016 (SEBRAE, 2016). Outro estudo feito no ano 2013 mostrou 
que esse segmento é principalmente composto por empresas de pequeno e médio porte. Por 
exemplo, entre 2007 e 2011, as empresas de médio porte representavam o 27% do total e as 
micro e pequenas empresas, representavam o 69% (Uniethos, 2013). 
 O comercio da moda é muito significativo para a economia nacional, porém, segundo o 
estudo do SEBRAE de 2016, as empresas do setor da moda apresentaram queda nas vendas 
(SEBRAE, 2016). O SEBRAE recomenda aos empresários criar novas estratégias, 
objetivando melhorar a produtividade. Algumas das estratégias propostas estão focadas no 
estudo da mídia, melhoras no marketing, redução de custos, entre outras. 
Uma das estratégias empregadas pelas empresas no Brasil para obter conhecimento sobre as 
preferências dos consumidores é apoiar parte de suas decisões nas inferências construídas a 
partir das opiniões de especialistas. Essas opiniões presentes nas mídias, tais como internet, 
jornais, revistas eletrônicas ou em papel têm sido amplamente utilizadas pelo segmento da 
moda (Rocamora, 2011; SEBRAE, 2015). Porém, a quantidade de informação presente nas 
mídias é imensa, o que dificulta a análise e compreensão manual. 
Analisar, estudar, compreender e comparar diferentes opiniões presentes nas mídias para 
diferentes tipos de produtos manualmente leva longos períodos de tempo, e se torna uma 
tarefa inviável, considerando a dinâmica do mercado. 
Tendo em conta os problemas presentes nas pequenas e médias empresas do setor da moda, 
nesta pesquisa, é proposto um processo que faz uso de tecnologias de informação como 
mineração de dados, processamento de linguagem natural e web scraping. Com o objetivo de 
automatizar os processos de extração e representação do conhecimento sobre as preferências 
dos consumidores nos produtos do setor de vestuário no Brasil. 
O processo proposto permite ter uma visão estruturada por meio de modelos de preferência 
sobre as características mais relevantes na escolha de determinado produto em certo período 
de tempo. Este processo faz uso de textos publicados na web por líderes de opinião do setor 
da moda no Brasil.  
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Os textos da web publicados por líderes de opinião exercem um alto grau de influência no 
consumidor, sendo que diferentes estudos têm mostrado que uma alta percentagem de 
usuários acessam a web em busca de informação sobre a moda e que esta informação é base 
para a tomada decisão sobre a compra de produtos (Benedetti, 2013; Sádaba & SanMiguel, 
2014). Por exemplo, o Brasil ocupa o segundo lugar em relação ao alcance de blogs, uma 
grande parte da população online brasileira (77,3%) acessam mensalmente blogs famosos em 
busca de informações sobre moda (SEBRAE, 2015). 
Além disso, os trabalhos utilizados na revisão da literatura demostram que a tomada de 
decisão com foco nas opiniões da web ganha cada vez mais popularidade, tornando-se um 
importante meio de análise  para a obtenção do conhecimento sobre pensamentos e opiniões 
dos consumidores (Anna Rickman & Cosenza, 2007; Y. H. Chen, Lu, & Tsai, 2014; 
Rocamora, 2011). 
No setor da moda onde as preferências do consumidor mudam constantemente, estes meios de 
informação se convertem em uma boa fonte para obter conhecimento atualizado sobre a 
dinâmica da preferência. 
Esta pesquisa propõe uma nova abordagem para obter conhecimento sobre as preferências dos 
consumidores com o fim de fornercer uma solução à necessidade encontrada em pequenas e 
médias empresas do setor da moda no Brasil. A finalidade da pesquisa é transferir 
conhecimento estratégico em tempo hábil às empresas sobre as tendências do mercado. 
Define-se tendência como o padrão de preferência dos consumidores para a escolha de um 
produto da moda em determinado período de tempo. O conhecimento sobre as preferências do 
consumidor pode ser usado pelas empresas para apoiar a tomada de decisão sobre suas 
produções ou compra de produtos, com o fim de aumentar sua eficiência e competividade. 
Esta dissertação está estruturada em sete capítulos, sendo que o capítulo 2 descreve a 
metodologia para o desenvolvimento da pesquisa. O capítulo 3 descreve um estudo do 
mercado da moda, e define as variáveis que influem nas preferências dos consumidores e os 
ambientes relacionados. Os métodos e técnicas que foram utilizados para o desenvolvimento 
da pesquisa são descritos no capítulo 4. No capítulo 5 é apresentado o processo para a criação 
dos modelos de preferencias a partir de textos da web, os resultados e a avaliação dos 
resultados são mostrados nos capítulos 6 e 7.  Finalmente, no capítulo 8 são apresentadas as 





Neste capítulo descreve-se a metodologia utilizada para o desenvolvimento desta pesquisa, 
desde a identificação do problema até a criação dos modelos de preferência e validação dos 
resultados. A metodologia utilizada está composta em quatro etapas: i) identificação do 
problema, ii) revisão da literatura, iii) criação dos modelos e iv) análise e avaliação de 





Fonte: A autora. 
As etapas descritas na Figura 1 serão desenvolvidas conforme as condições que se seguem. 
1. Identificação do problema: Esta etapa foi dividida em três fases. Na primeira fase foi 
estudado o problema presente nas pequenas e médias empresas do setor da moda 
descrito na introdução deste trabalho. Na segunda fase foi feita uma análise sobre o 
mercado da moda, identificando as variáveis influentes nas preferências dos 
consumidores (Capitulo 3). Por último, na fase três, foram determinadas as fontes para 
extrair a informação sobre as tendências no mercado da moda. As fontes utilizadas 
para o desenvolvimento da pesquisa são blogs da web publicados por líderes de 
opinião no setor da moda no Brasil. Esses blogs contêm uma grande quantidade de 
textos com informação útil sobre as tendências no mercado da moda.   
2. Revisão da literatura: O objetivo desta etapa foi estudar os diferentes métodos para o 
desenvolvimento da pesquisa e os trabalhos relacionados. Os métodos e técnicas 
utilizados nesta pesquisa permitem automatizar os processos de extração, análise e 
representação do conhecimento sobre as preferências dos consumidores na moda a 
partir de textos da web (Capitulo 4).  
3. Criação dos modelos: A partir da identificação das fontes de opinião e estudo dos 
métodos e técnicas realizados nas etapas anteriores, propõe-se um processo que 
permite a automatização da extração e representação do conhecimento sobre as 











Figura 1. Metodologia para o desenvolvimento da pesquisa. 
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4. Análise e validação de resultados: Finalmente, nesta etapa, foram analisados e 
validados os resultados obtidos no processo proposto na etapa anterior (Capitulo 7). 
Neste capítulo foram apresentadas as etapas para o desenvolvimento da pesquisa. Cada uma 
das etapas descritas serão detalhadas na sequência. No próximo capítulo será estudado o 
mercado da moda, assim como os produtos e fatores que afetam a preferências dos 




3. Analise do mercado da moda 
 
Neste capítulo estuda-se a preferência do consumidor da moda, o ciclo de vida dos produtos e 
as variáveis que influem no processo de preferência do consumidor e no mercado da moda. O 
resultado deste capítulo é um modelo relacional, que permite analisar as variáveis influentes 
na preferência do consumidor na moda e as relações entre elas (Zambon, Baioco, Torres, & 
Galindo, 2016). 
3.1. Preferência do Consumidor 
 
A satisfação do consumidor, no sentido moderno, está relacionada ao conceito econômico de 
utilidade, que, sob a visão clássica, era tida apenas como uma proporção direta de quantidade, 
ou seja, quanto maior a quantidade de bens acessíveis, maior seria a satisfação do consumidor. 
Essa leitura meramente quantitativa foi modificada na abordagem moderna, onde a utilidade 
transcende a necessidade, representando também a medida da satisfação das necessidades e 
desejos do consumidor (Ellsberg, 1954). 
Entende-se que a concepção de utilidade depende da percepção do indivíduo, e que ele utiliza 
sua racionalidade para comparar produtos, julgando racionalmente a aquisição de um em 
detrimento de outro. Assim, consumidores com maior potencial de escolha, considerando um 
paradigma de utilidade fortemente apoiado na “satisfação” e uma renda crescente, estarão 
provavelmente inclinados a um modelo dinâmico, cuja taxa de mudança estará associada à 
capacidade do mercado em disponibilizar cada vez mais produtos diferentes. 
O avanço da tecnologia em processos produtivos garantiu a evolução da diferenciação de 
produtos, permitindo às indústrias explorarem cada vez mais a variedade e a qualidade, 
aproveitando essas novas características como fatores ganhadores de pedidos(Porter, 1986). 
Dessa maneira, associando a vanguarda da produção à flexibilidade, se torna possível evoluir 
as vendas apoiadas na não saciedade de consumo e no conceito de satisfação. 
Muitos setores da economia têm demonstrado grande capacidade na exploração dessas novas 
características do mercado, encurtando o ciclo de vida dos produtos, lançando famílias 
inteiras de novos itens com evoluções técnicas suficientes para que o consumidor seja levado 
a adquirir produtos novos em substituição aos que já possui, mesmo antes destes terem 
cessado sua vida útil ( Zambon, Baioco, Ivo, & Nunes, 2015).No setor da moda, a maioria dos 
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produtos tem um ciclo de vida curto (Nenni et al., 2013), por isso, as indústrias competitivas 
realizam uma substituição constante de produtos de acordo com a dinâmica do mercado, 
satisfazendo as necessidades dos consumidores. 
3.2. O ciclo de vida dos produtos da moda 
 
Os produtos de moda se alinham à definição clássica de produto, porém, se distanciam quanto 
ao conceito de ciclo de vida. Os produtos da moda possuem três ciclos de vida, de maior ou 
menor volatilidade, dependentes das mudanças nas opiniões e gostos do consumidor: Estilo, 
Moda e Modismo. 
Os produtos de ciclo longo são os de Estilo e permanecem durante gerações, dentro e fora da 
moda, com vários períodos sucessivos de interesses distintos (Rech, 2007). Em suma, para 
Vincent-Ricard (1987) são produtos básicos. 
Os produtos de Moda possuem um ciclo médio e um tempo de vida definido para uma estação 
climática como, por exemplo, a tendência de moda do outono e inverno de cada ano. Sua 
curva de crescimento é gradual com desempenho de vendas progressivo e movimento de 
descida lento (Rech, 2007).  
Por último, os produtos de Modismo possuem o ciclo de vida curto. São formados por aqueles 
produtos que entram no mercado rapidamente, atingem um auge e declinam também 
rapidamente. Segundo Kotler (2008) “O modismo dura muito pouco e tende a atrair um 
número limitado de seguidores”. 
Usualmente, os produtos de moda têm seu ciclo de vida definidos em quatro fases: análise, 
elaboração, criação e difusão: 
a)  Análise: compreende duas etapas. A primeira, análise sócio cultural, é responsável por 
avaliar tendências de moda, determinar o ciclo de vida do produto quanto à venda, 
distribuição, descarte e relação custo de desenvolvimento/retorno para a empresa. A 
segunda, socioeconômica, analisa preço, segmento de mercado, público alvo, 
concorrência e lucros (Rech, 2007). 
b)  Elaboração: tem como objetivo colocar em prática o conceito de produto definido na 




c)  Criação: segundo Vincent-Ricard (1987), ocorre quando o profissional da moda 
define quais instrumentos serão utilizados para transformar o conceito de produto em 
um objeto físico, concreto. Essa decisão compreende croquis, materiais, componentes 
prontos, até chegar à peça piloto. 
d)  Difusão: envolve comunicação, propaganda e conhecimentos avançados de marketing. 
Essa etapa está integrada a todas as outras, pois, para ofertar um bom produto, as 
empresas devem estar atentas às necessidades dos consumidores para estipular um 
bom preço, definir a distribuição e as promoções geradas. Para Kotler (2008), “muitas 
companhias ainda planejam seus produtos sem pensar nas preferências do 
consumidor, e esses produtos são rejeitados no mercado”. Durante a última fase 
(difusão), o produto passa a ser avaliado sob as preferências do consumidor e é essa 
situação que define se o produto será associado à moda ou modismo. 
Os curtos ciclos de vida dos produtos da moda e a importância da satisfação do consumidor 
no processo de compra de um produto fazem com que as empresas criem estratégias de 
análise do mercado e identifiquem os principais fatores que levem o consumidor a preferir ou 
preterir um produto em determinado tempo. 
3.3. Variáveis influentes na preferência dos consumidores na moda 
 
Um ponto importante para a definição das estratégias do mercado focadas na preferência do 
consumidor é conhecer as variáveis que influem neste processo, e assim determinar em que 
ponto é possível agir, realizando a aquisição do conhecimento sobre a preferência do 
consumidor ou influindo na sua preferência. 
Segundo a literatura, a preferência do consumidor está associada às seguintes variáveis: 
Memória do consumidor potencial, influência do grupo social, marketing, influência da mídia 
e experimentação (Churchill & Peter, 2000). 
As variáveis propostas para a formação da preferência do consumidor (Churchill & Peter, 
2000), atendem a uma dinâmica social cuja velocidade de mudanças requer uma contínua 
reavaliação. A ação das mídias, as influências de grupos sociais em transformação e a 
diversidade da informação induzem o consumidor a uma constante reconstrução de conceitos 
que culminam no cultivo de uma memória pouco duradoura sobre os produtos, que passam a 
ser substituídos cada vez mais rapidamente. 
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Por outra parte, o mercado também é influenciado por diversos ambientes, como o ambiente 
econômico, político, social, demográfico, natural, tecnológico e competitivo. Esses ambientes 
logram mudar o comportamento do mercado e influem nos processos de compra. Por 
exemplo, o ambiente econômico é um fator chave para qualquer indústria, pois a saúde da 
economia é uma variável que influi na evolução das compras (Besen, 2009), quando os 
consumidores passam por uma fase de prosperidade, o nível de consumo é maior, diferente de 
quando se está em uma fase de recessão. 
O ambiente político legal influi nas estratégias aplicadas ao produto que determinarão seu 
preço, promoções e distribuição.  
Os valores, crenças e comportamentos das pessoas pertencem ao ambiente social. Esses 
fatores são denominados psicográficos, pois identificam o estilo de vida dos consumidores, 
assim como seus interesses, personalidades e opiniões. Para as empresas estes fatores são 
determinantes, pois permitem conhecer seus clientes potencias. 
O ambiente demográfico abrange as características de uma população, incluindo a análise de 
índices de natalidade, mortalidade, escolaridade e outras variáveis que exerçam mudanças na 
vida coletiva. Essa análise é importante para identificar e atender o mercado alvo em relação a 
uma ação de marketing ou à abertura de novo negócio e como ele se comporta. Fazem parte 
da composição deste fator idade, sexo, religião, educação e sua influência na maneira como as 
pessoas se vestem (Cobra, 1997). 
O ambiente natural revela as restrições de exploração dos recursos que obrigaram as empresas 
a desenvolver materiais e processos para contornar problemas de escassez, aperfeiçoando 
tecnologias de produção para sintetização de materiais naturais como peles, pedras, madeiras, 
etc. Essa condição pressupõe um estreitamento das relações com o ambiente tecnológico, cujo 
objetivo é o desenvolvimento de pesquisas, invenções e inovações que resultem em bens 
novos ou aperfeiçoados. Além de novos materiais, esse desenvolvimento tecnológico traz 
avanços significativos para os fatores de produção, para as matérias primas e para a 
comunicação. O marketing, por exemplo, é beneficiado com a melhora na troca de 
informações proveniente, principalmente, da internet e a melhor comunicação com os clientes 
e até mesmo como ferramenta de venda. 
Por último, o ambiente competitivo envolve as atividades que ajudam as empresas a 
desenvolverem vantagens competitivas e compreende a análise da concorrência existente ou 
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potencial. Essa concorrência é analisada identificando quem são os principais agentes, suas 
estratégias, objetivos, seu poder de reação, suas forças e fraquezas. 
A partir da identificação das variáveis que influem no mercado e na preferência do 
consumidor na moda, foi criado um modelo (Figura 2), que representa a função de preferência 
proposta por Churchill e Peter (2000) e os ambientes influentes no mercado. O modelo 
permite observar a complexidade do padrão de preferência do consumidor, que é um processo 
dependente de múltiplas variáveis, interligadas.  
Para uma adequada representação do modelo, dada sua complexidade, foram utilizados os 
mapas conceituais estendidos (Zambon et al., 2017). Os mapas conceituais estendidos são 
diagramas que relacionam conceitos, ou seja, pequenas frases que contêm um substantivo no 
centro de seu significado. Os conceitos têm relações causa-efeito, representadas por verbos 
(Novak, 2010). Dois conceitos interligados por um verbo dão origem a uma proposição. 
A representação partir dos mapas conceituais estendidos permitiu analisar as relações entre as 
variáveis influentes na preferência do consumidor, assim como identificar a importância do 
desenvolvimento tecnológico para a criação de novas estratégias e competividade nas 
empresas. Além disso, mostrou a grande importância da influência da mídia na preferência 
dos consumidores. Esta variável é influenciada pelo marketing e influi diretamente na 
preferência do consumidor, tal como nos grupos sociais e nas produções das empresas 
(Zambon et al., 2017). 
Assim fundamentada, esta pesquisa focou seu estudo na análise das opiniões que compõem a 





Figura 2. Ambientes que afetam o padrão escolha do consumidor da moda. 
Fonte: (Zambon et al., 2017). 
Observa-se na Figura 2 as relações entre os diversos ambientes. A complexidade pode ser 
observada pela relação de causa e efeito e pelas retroalimentações, típicas dos ambientes.  
Neste capitulo foi apresentado o estudo realizado sobre o mercado da moda, identificando o 
comportamento de seus produtos e os fatores influentes na preferência dos consumidores. Os 
resultados parciais desta pesquisa, considerados neste capítulo, foram publicados no artigo 
“Empleo de instrumentos de gestión del conocimiento para comprensión de lospatrones de 
preferencia del consumidor enproductos de lacadena de la moda”, na revista Perspectiva em 
Gestão & Conhecimento (Zambon et al., 2017). No capítulo seguinte serão estudados os 




4. Referencial Teórico 
 
Neste capítulo serão apresentados os trabalhos relacionados e os métodos que foram 
utilizados para a consecução dos objetivos dessa pesquisa. Inicialmente, será realizada uma 
descrição de trabalhos que utilizaram técnicas similares, em particular, a mineração de textos, 
análise de opiniões e identificação de padrões de preferência do consumidor da moda. 
Posteriormente, serão apresentados os métodos e técnicas utilizados para a consecução dos 
objetivos desse trabalho.  
4.1. Trabalhos relacionados 
Nessa seção vamos apresentar alguns trabalhos que versam sobre a mineração de 
textos, em especial com a utilização de textos da web para a análise de opiniões, assim como 
trabalhos que buscam extrair padrões de preferência do consumidor e identificar tendências 
do mercado da moda. 
Chen, Tsai e Luk Chan (2008), propuseram modelos probabilísticos de busca de blogs e 
mineração utilizando duas técnicas de aprendizado de máquina, analise semântica latente e 
analise semântica latente probabilística. O modelo probabilístico obtido é capaz de segmentar 
os blogs de negócio em áreas temáticas separadas, sendo é útil para identificar as palavras 
chaves na blogosfera. 
Valsamidis, Theososiou, Kazanidis e Nikolaidis (2013), propuseram uma metodologia para a 
aplicação de mineração de opinião em blogs agrícolas, com o objetivo de extrair informações 
textuais uteis sobre a agricultura e aplicar técnicas de mineração a fim de descobrir as 
opiniões positivas ou negativas. O estudo permitiu identificar as preocupações dos 
agricultores e avaliar as atitudes dos agricultores respeito a aspectos agrícolas. 
Mars e Gouider (2017), criaram um método que permite extrair as opiniões dos usuários nas 
redes sociais sobre as características dos produtos e identificar sua polaridade, positiva ou 
negativa. Mediante o uso de uma lista de palavras positivas e palavras negativas, O método 
proposto faz uso de ferramentas de processamento de linguagem natural, análise de texto e 
linguística computacional. 
Fernández, Álvarez, Juncal, Costa, González (2016), propuseram uma nova abordagem para 
analisar sentimentos em mensagens textuais online, como os tweets e comentários. Utilizaram 
um método de classificação de texto com base na análise de dependência sem supervisão, o 
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método inclui uma variedade de técnicas de processamento de linguagem natural e 
características de sentimentos derivadas de léxicos de sentimento. O método foi aplicado 
sobre comentários e tweets associados ao debate presidencial de Estados unidos entre Obama 
e McCainn no ano 2008, obtendo um alto desempenho. 
Karamibekr e Ghorbani  (2013), apresentaram um método para a classificação das opiniões de 
acordo com a polaridade do sentimento nas orações e nos níveis do documento.  A 
classificação foi baseada em uma estrutura de opiniões em domínios sociais, definindo o 
verbo como o núcleo, considerando que os verbos têm influencias mais positivas nas opiniões 
em domínios sociais, diferente das opiniões de produtos, onde os adjetivos e os advérbios são 
mais utilizadas para expressar opiniões sobre produtos. Os resultados desse trabalho 
mostraram que a estrutura proposta para a análise das opiniões obtém um bom desempenho.  
Somprasertsri e  Lalitrojwong (2010), propuseram uma abordagem para extrair características 
dos produtos e identificar opiniões associadas a essas características usando um modelo 
probabilístico com informação sintática baseada no relacionamento das dependências. Esse 
trabalho faz uso de revisões de produtos publicadas na web. Seu objetivo era encontrar as 
características mais importantes feitas por os clientes nas revisões dos produtos  
Chau e Xu (2007), estudaram o conteúdo de blogs de grupos que promovem o ódio na 
sociedade por meio de técnicas de mineração web. O método proposto nesse trabalho foi 
aplicado a um conjunto de 820 blogs em Xangai e os resultados permitiram analisar 
características demográficas e topológicas interessantes naqueles grupos. 
Chegini, Molan e Kashanifar (2016), avaliaram o impacto dos valores culturais na preferência 
do consumidor no mercado da moda por meio de uma série de questionários de consumidores 
de marcas como Adidas, Nike e Holiday na cidade de Teerã. Os questionários foram 
classificados em três seções. A primeira seção obtém informações sobre a demografia, a 
segunda seção avalia os valores culturais dos respondentes e a terceira seção permite a 
identificação da personalidade da marca. Os resultados do estudo mostraram que a cultura é 
um dos principais fatores que influenciam o processo de preferência dos consumidores, 
porque as pessoas tendem a escolher as marcas que estão mais próximos de suas 
características de personalidade. 
Ismail, Masood e Tawab (2012), determinaram fatores que afetam a preferência do 
consumidor nas marcas locais e marcas internacionais. Para isso, foram conduzidos 
questionários a jovens em centros comerciais de Karachi, Paquistão. Os resultados mostraram 
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que os fatores influentes no processo de tomada de decisões sobre um produto foram o preço 
e a qualidade do produto, dado que os consumidores geralmente associam o preço da marca 
com a qualidade. Outros fatores influentes foram etnocentrismo do consumidor, o país de 
origem da marca, o status social do consumidor, relatividade de preços com marcas da 
competência, familiares e amigos. 
Alverez, Favero e Francisco (2013), identificaram a influência da publicidade sobre o 
vestuário de moda nos consumidores, tendo em conta variáveis como: lembrança, logotipo e 
mensagem da marca. Esse estudo, realizado no Brasil, foi conduzido por questionários 
estruturados. Os resultados mostraram que os nomes curtos e logotipos simples, com cores 
fortes são mais lembrados pelos consumidores. Publicidade com evidência de valores, 
comportamentos, experiências e não o produto por si só, atraem mais aos consumidores. Este 
estudo permitiu identificar como o marketing desempenha um papel importante no processo 
de decisão sobre a compra de um produto e quais são os fatores mais relevantes para atrair a 
atenção do consumidor. 
Karimi, Papamichail e Holland (2015), encontraram uma tipologia da decisão de compra dos 
consumidores on-line com base no estilo de tomada de decisão do consumidor e seu 
conhecimento sobre o produto por meio de uma análise de vídeos que registraram o 
comportamento de diferentes consumidores em relação a certos produtos no Reino Unido. Os 
autores caracterizam dois tipos de consumidores: o primeiro tipo baseia a sua decisão no 
atendimento de suas expectativas; o segundo decide depois de considerar todos os produtos 
disponíveis. Esse estudo concluiu que um maior conhecimento sobre o produto leva o 
consumidor do primeiro tipo a uma tomada de decisão rápida e um baixo conhecimento do 
produto faz com que os consumidores do segundo tipo demorem mais tempo na tomada de 
decisões. 
Nenni et al (2013) realizaram uma revisão da literatura sobre os estudos realizados, com o 
objetivo de obter uma previsão da demanda no mercado da moda, esse estudo buscou 
compreender quais métodos de previsão são mais efetivos neste setor. Foram analisados 
estudos que propuseram o uso de métodos de regularização exponencial, métodos estatísticos, 
métodos de series temporais e redes neurais artificiais.  A partir da revisão feita se concluiu 
que, devido a complexidade do mercado da moda, é difícil obter métodos que permitam fazer 
boas previsões de tendências nesse mercado. Além disso, muitos desses métodos requerem 
grande volume de dados de vendas. Por último, determinaram que as características da cadeia 
de produção e dos próprios produtos são fatores dominantes para a previsão de tendências.  
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Fumi et al., (2013) propuseram o uso do método de Fourier para a previsão de tendências no 
mercado da moda utilizando um conjunto de dados históricos de vendas de quatro anos. 
Embora, o método proposto neste trabalho seja mais efetivo que os métodos estudados como 
a regularização exponencial, não conseguiu obter precisão na previsão da demando do 
mercado da moda. 
Anna Rickman e Cosenza (2007), propuseram a aplicação de técnicas de mineração de textos 
para a previsão de tendências na indústria da moda. Esse trabalho está baseado na 
identificação de tendências a partir da frequência de palavras. Em seu estudo, foi utilizada a 
ferramenta Nielsen BuzzMetrics’ BlogPulse. Por meio da ferramenta foram monitorados os 
blogs e a frequência de aparição das palavras chaves no transcurso do tempo. A ferramenta 
utilizada neste trabalho já não está disponível (Hurts, 2012). Como futuro trabalho, os autores 
propõem adicionar a análise semântica nos textos inteiros e mineração de imagens nas fotos 
que acompanham as entradas. Porém, não foram encontrados trabalhos posteriores desses 
autores abordando essa temática. A desaparição do BlogPulse (Hurts, 2012) poderia ter 
ocasionado essa situação. 
Resumidamente, a revisão da literatura permitiu conhecer e estudar o estado da arte sobre o 
tema, assim como, subsidiar a escolha de métodos que facilitem o desenvolvimento da 
pesquisa. Na tabela 1 resume os trabalhos estudados anteriormente e as técnicas que foram 
principalmente utilizadas no desenvolvimento destes trabalhos.  
 
Tabela 1. Estudo das técnicas utilizadas em trabalhos relacionados 







Chen, Tsai e Luk Chan (2008) x   
Valsamidis, Theososiou, Kazanidis e 
Nikolaidis (2013) 
x   
Mars e Gouider (2017) x   
Fernández, Álvarez, Juncal, Costa, 
González (2016) x   
Karamibekr e Ghorbani x   
Somprasertsri e  Lalitrojwong (2010) x   
Chau e Xu (2007) x   
Chegini, Molan e Kashanifar (2016)  x  
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Karamibekr e Ghorbani  (2013)  x  
Ismail, Masood e Tawab (2012)  x  
Alverez, Favero e Francisco (2013)  x  
Nenni et al (2013)   x 
Fumi et al., (2013)   x 
Anna Rickman e Cosenza (2007) x   
Fonte: A autora. 
O estudo sobre os trabalhos focados na análise de opiniões mostrou como as técnicas de 
mineração de texto e processamento de linguagem natural permitem extrair conhecimento a 
partir de dados não estruturados.  Também foi possível observar que a análise das opiniões a 
partir de textos da web ganha cada vez mais popularidade, tornando-se um importante meio 
para a análise sobre o pensamento e opinião dos consumidores. 
No setor da moda, a maior parte dos trabalhos estão focados na avaliação da influência de um 
conjunto de variáveis nas preferências dos consumidores e definem de maneira geral, os 
processos de decisão de compra com base nas respostas aos estímulos identificados por meio 
de coleta de dados via web por questionários. Esses trabalhos permitiram observar quais 
fatores afetam os processos de decisão de compra, porém, seus objetivos não são definir os 
produtos sobre os quais os consumidores têm interesse. 
Outros trabalhos do setor da moda estão focados na identificação de tendências do mercado. 
O objetivo desses trabalhos é prever a demanda, não obstante, demonstraram um desempenho 
insuficiente devido à complexidade do cenário. Ademais requerem grandes conjuntos de 
dados históricos. No trabalho de Anna Rickman e Cosenza (2007), foi proposta a mineração 
como uma nova alternativa para a identificação de tendências. Esses autores conseguiram 
obter resultados que se adaptam à dinâmica do mercado, usando como dados de entrada a 
informação de blogs de moda. Porém este trabalho requer a seleção de muitos blogs por estar 
baseado na frequência de etiquetas de palavras. Por outro lado, a ferramenta utilizada já não 
está disponível no mercado.  
Em comparação a esses estudos prévios, esta pesquisa fornece uma nova alternativa para a 
construção do conhecimento sobre a preferência dos consumidores no mercado da moda 
baseado na análise de opiniões de líderes do setor, empregando métodos de mineração de 
textos e processamento de linguagem natural. O objetivo final é automatizar os processos de 
extração, análise e representação do conhecimento sobre as características mais relevantes 
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para o consumidor em determinado tempo. A continuação, são descritos os métodos e técnicas 
empregadas para o desenvolvimento da pesquisa. 
 
4.2. Web Scraping 
 
Esta técnica é utilizada para extrair automaticamente informações úteis de sítios da web a 
partir do seu código HTML (Mitchell, 2015). O Web Scraping permite transformar os dados 
não estruturados da Web em dados estruturados para o armazenamento em uma base de dados, 
visando futura análise. O Web Scraping é utilizado para comparação de preços, 
monitoramento de dados, detecção de mudanças nos sites, integração de dados, entre outros 
(Mitchell, 2015). 
4.3. Mineração de textos 
 
Os dados textuais aumentaram significativamente no transcurso do tempo, e o grande volume 
de informação textual dificulta a análise da informação nas organizações, tornando-se uma 
tarefa impossível de fazer manualmente. Devido a esse problema os conceitos de mineração 
de textos e processamento de linguagem natural se tornam cada vez mais frequentes. As 
técnicas de mineração de textos permitem a transformação de grande volume de dados 
textuais não estruturados em conhecimento útil, muitas vezes inovador, para as organizações. 
Por meio dessas técnicas, é possível extrair conhecimento, fornecendo elementos de suporte à 
gestão de conhecimento e aumentando a inteligência competitiva nas empresas (Rezende et 
al., 2011). 
A mineração de textos pode ser vista como uma extensão da área de mineração de dados – 
Data Mining, focada na análise de textos. A principal diferença entre a mineração de dados 
tradicional e a mineração de textos é que a mineração de dados trabalha com dados 
estruturados, diferente da mineração de textos, que lida com dados em linguagem natural com 
pouca ou nenhuma estrutura. 
A mineração de textos é um campo multidisciplinar que inclui conhecimento de áreas como 
Informática, Estatística, Linguística e ciência cognitiva. Essa técnica tem como objetivo 
extrair padrões ou tendências não triviais em grandes volumes de textos em linguagem natural 
por meio de técnicas de descoberta de conhecimento que auxiliem à análise de textos, a 
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tomada de decisão e a criação de estratégias nas empresas (Aranha & Passos, 2006; De Souza 
Santos, 2012; Nogueira Barion, 2008).  
O processo de mineração de textos pode ser dividido em quatro etapas principais: i) 
identificação do problema, ii) pré-processamento, iii) extração do conhecimento e iv) pós-
processamento (avaliação e validação de resultados) (Corrêa, Marcondes Marcacini, & 
Oliveira Rezende, 2012) 
A etapa de identificação do problema (i) tem como finalidade definir o objetivo da aplicação 
do processo de mineração de textos e selecionar as bases de textos que serão utilizadas no 
desenvolvimento do trabalho. A etapa de pré-processamento (ii) consiste em extrair os textos 
em linguagem natural, inerentemente não estruturados e transformá-los em um formato 
estruturado que facilite a extração do conhecimento.  
Os textos geralmente são estruturados em uma tabela documento-termo, também chamada 
como bag-of-words (“saco de palavras”). A bag-of-words é uma tabela na qual cada 
documento é um vetor em um espaço multidimensional, e cada dimensão é um termo da 
coleção (Tabela 2). Nesta abordagem cada documento pode ser representado como um vetor 
                        , onde     representa o valor que indica a importância ou 
distribuição do termo ao  longo da coleção de textos, este valor pode ser a frequência do 
termo no documento, conhecida como TF. Esta abordagem não leva em conta a ordem das 
palavras ou seu contexto, (Rezende et al., 2011).  
Tabela 2. Tabela documento-termo: representação da matriz de atributo x valor. 
       ...    
           ...     






           ...     
Fonte: A autora. 
Na etapa de extração do conhecimento (iii), o fim é extrair os padrões dos textos. As 
principais técnicas utilizadas nesta etapa são: a sumarização, a classificação e o agrupamento. 
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A sumarização é um processo de redução do tamanho de textos, selecionando só os pontos 
mais importantes do texto.  
A classificação se baseia em classificar os documentos em um conjunto pré-especificado de 
categorias, a classificação pode basear-se em regras criadas a partir do conhecimento de 
especialistas ou em aprendizagem de máquinas, sendo um processo indutivo que constrói um 
classificador com base no aprendizado obtido a partir de exemplos, pré-classificados 
(Madeira, 2015). 
O agrupamento tem o objetivo de organizar um conjunto de textos em grupos, baseado em 
uma medida de similaridade. O agrupamento está baseado no princípio de maximização da 
similaridade interna dos grupos e minimização da similaridade entre os grupos. Em outras 
palavras, textos de um mesmo grupo são altamente similares, mas dissimilares em relação aos 
textos de outros grupos. Esta técnica não requer conhecimento externo e o aprendizado é 
realizado de maneira não supervisionada (Rezende et al., 2011). 
Por último, a etapa de pós-processamento (iv) tem o objetivo de validar o conhecimento 
extraído, esta validação ocorre de maneira subjetiva, utilizando conhecimento de especialistas, 
ou de forma objetiva por meio de índices estatísticos que indicam a qualidade dos resultados. 
A mineração de textos pode ter dois tipos de abordagem, a análise estatística, com base na 
frequência de termos ou a análise semântica, com base no contexto do texto. A análise 
semântica avalia a sequência de termos no contexto da frase, este tipo da análise requer o uso 
de técnicas de processamento de linguagem natural.  
4.4. Processamento de linguagem natural 
 
A linguagem natural é usada como meio de comunicação das pessoas diariamente, sendo 
muito complexa devido ao elevado nível de ambiguidade existente (Enikuomehin, Rahman, & 
Ameen, 2013). Em razão dessa complexidade, o ser humano criou outras maneiras de 
expressões linguísticas, capazes de expressar pensamentos, ideias ou conceitos (Figueira, 
2005), que são as línguas artificiais, tais como linguagens de programação ou notações 
matemáticas. 
Embora as línguas artificiais supram parcialmente a compreensão automáticas e a 
comunicação em geral do ser humano com o computador, muitos dos conceitos mais 
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complexos só passaram a ser interpretados pelo computados quando surgiu o conceito de 
Processamento de Linguagem Natural (PLN). 
PLN é o campo da Ciência da Computação e da Linguística que abrange um conjunto de 
métodos formais para analisar textos e gerar frases em um idioma humano por meio do uso de 
programas computacionais. O PLN envolve quatro etapas: análise morfológica, análise 
sintática, análise semântica e análise pragmática (De Souza Santos, 2012). 
A análise morfológica envolve o estudo da estrutura interna das palavras, determinando a 
forma, classe ou categoria gramatical de cada palavra, ao contrário da análise sintática, na 
qual se determinam as funções das palavras na frase. Por outra parte, a análise semântica 
estuda o significado das frases a partir da ordem das palavras. Por último a análise pragmática 
estudo a forma em que o contexto influi no significado do texto.  
Algumas das técnicas mais utilizadas no PLN são: o stopwords, na qual consiste em remover 
palavras sem significado como artigos, preposições, pronomes. Esta técnica tem o objetivo de 
reduzir a quantidade de termos a serem analisados e é utilizada principalmente quando é uma 
análise estatística, pelo fato de essas palavras não terem significado individual. Outra técnica 
do PLN que ajuda na redução de termos em nos textos, é o stemming, esta técnica reduz cada 
palavra à sua raiz, eliminando prefixos, sufixos e características de gênero, número e grau das 
palavras (Madeira, 2015; Rezende et al., 2011). 
Quando se requer uma análise mais aprofundada, uma das técnicas principais no PLN é o part 
of speech. Esta técnica permite etiquetar cada palavra segundo sua categoria léxica, como 
adjetivo, adverbio, substantivo, verbo. A partir disso, é possível estruturar a informação, por 
exemplo, em uma arvore de sintaxe, que permite analisar  a estrutura  sintática das frases 
(Bird, Klein, & Loper, 2009). 
Existem diferentes técnicas do PLN que facilitam a análise dos textos e permitem obter uma 
interpretação da linguagem humana. A escolha da técnica mais adequada, depende do tipo de 
análises requerido. O PLN é um campo da pesquisa que abrange principalmente a análises de 
opiniões, traduções automáticas de textos, sistemas de conversa, entre outros. 
4.5. Métodos de análise de decisão multicritério 
 
Cada decisão que tomamos requer o equilíbrio de múltiplos fatores ou critérios, às vezes de 
maneira explícita, às vezes sem pensamento consciente, pois o cérebro, muitas vezes, não 
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consegue considerar todos os critérios e definir a melhor alternativa no momento de tomada 
de decisão. Os métodos de análise de decisão multicritério são usados como uma alternativa, 
que permite analisar os diferentes critérios, sua importância, suas relações e apoiar a tomada 
de decisões. Os métodos podem ser usados para tomada de decisões individuais ou grupais, 
considerando um conjunto de diferentes opiniões (Belton& Stewart, 2003). Esses métodos 
podem se constituir em importantes instrumentos de gestão do conhecimento, desde que 
estejam previamente modelados em sistemas que simplifiquem a sua utilização (De Almeida 
Meirelles & Monteiro Gomes, 2009). 
Os métodos de análise de decisão multicritério permitem definir o modelo de preferência do 
consumidor proporcionando ajuda na busca de soluções satisfatórias para os problemas que 
consideram inúmeros critérios na tomada de decisão. No âmbito desta pesquisa, reconhece-se 
que os consumidores de produtos da moda, tomam decisão com base em certo conjunto de 
pressupostos e busca-se obter uma orientação coerente para o tomador de decisão na busca 
das alternativas preferidas pelos consumidores (Belton& Stewart, 2003; Jin, Ni, Chen, & Li, 
2016; Svee & Zdarvkovic, 2016).  
Neste trabalho, é representada a preferência dos consumidores, a partir de árvores de decisão, 
que são modelos em forma de árvore, compostos de nodos e ramas. A Figura 3 descreve um 
exemplo da estrutura da árvore de decisão utilizada nesta pesquisa. O nodo inicial indica o 
tipo de produto para o qual serão definidos os critérios de preferências. Os nodos de decisão 
representam os tipos de características associadas ao produto. Neste trabalho foram definidas 
5 tipos de características: características de estilo, características de cor, características de 
tecido, características de design e características de proporção. 
Os nodos finais indicarão cada um dos critérios a serem considerados na escolha do produto 
definido no nodo inicial. No contexto deste trabalho, os critérios são definidos pelas 
características mais importantes na escolha de determinado produto encontradas a partir da 
análise dos textos da web. 
Por último, os ramos da árvore de decisão indicarão as diferentes alternativas e o peso de cada 




Figura 3. Estrutura dos modelos de preferência. 
Fonte: A autora 
Na Figura 3 é possível identificar a estrutura da árvore de decisão proposta para este trabalho. 
Neste capitulo foram estudados os trabalhos relacionados ao tema desta pesquisa e os métodos 
utilizados para atingir o objetivo proposto. No próximo capitulo será descrito o processo 
proposto para a criação dos modelos de preferência dos produtos da moda a partir da análise 




5. Processo para a criação de modelo de preferências 
 
Nesse capitulo descreve-se o processo proposto para a criação de modelos de preferência. O 
processo proposto faz uso dos métodos estudados no capítulo anterior, web scraping, 
mineração de textos, processamento de linguagem natural e métodos de análise de decisão 
multicritério. O resultado do processo são modelos de preferência associados aos produtos da 
moda. 
O processo se compõe de quatro etapas principais: identificação do setor da análise, extração 
de textos, gestão de textos e criação de modelos de preferência (Figura 4). 
 
Figura 4. Processo para a criação dos modelos de preferência 
Fonte: A autora 
Cada etapa do processo descrito na Figura 4 é abordada em detalhes nos próximos tópicos. 
5.1. Identificação do setor da análise 
 
Nesta etapa são definidas as fontes de informação que fornecerão os textos para a criação dos 
modelos de preferência.  Nesta pesquisa foram selecionados os blogs de moda líderes de 
opinião no Brasil, esses sites foram selecionados em razão de diferentes estudos terem 
mostrado seu alto grau de influência sobre os consumidores, inferindo-se assim, que a partir 
de suas informações, é possível obter uma noção sobre os produtos de interesse do 
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consumidor em determinado período de tempo. Esses sites publicam textos onde descrevem o 
look do dia (estilos do dia) e tendências do mercado, além das roupas utilizadas por 
celebridades e coleções das marcas mais importantes.  
A escolha dos sites foi baseada em seu tráfego web. Um alto trafego web significa uma alta 
popularidade. Outros fatores que podem ser considerados como critérios na escolha dos sites 
são: Page Authority (PA) ou Domain Authority (DA). DA é uma métrica que permite prever a 
autoria da web site e conhecer o potencial de seu posicionamento nos motores de pesquisa 
(Google principalmente). O PA é o mesmo conceito que o DA, mas aplicado a uma página 
particular no site (zeokat, 2014). A escolha das fontes de informação (sites) reflete nos 
resultados do processo, isso significa que fontes com pouca influência podem gerar ruído nos 
resultados do processo. 
5.2. Extração de textos 
 
Esta etapa tem o objetivo extrair automaticamente os textos das fontes anteriormente 
selecionadas, e fazer o pré-processamento deles com o fim de obter textos limpos que 
facilitam as etapas posteriores. 
A extração dos textos é feita por meio da técnica Web Scraping, o processo consiste em 
extrair a informação pública da web e transformá-la em dados estruturados que possam ser 
armazenados em um banco de dados (Figura 5). A web scraping se baseia na estrutura HTML 
do site, por isso é necessário criar um algoritmo para cada um dos sites. Este processo só será 
feito na primeira vez, ou caso a estrutura do site mude. 
 
Figura 5. Processo de extração de textos. 




O critério para a extração dos textos (Figura 5) é a data de publicação, só devem ser 
considerados textos dentro do período de interesse, por exemplo, no setor da moda devido ao 
curto ciclo de vida dos produtos, recomenda-se incluir textos recentes. 
Depois da extração, realiza-se uma limpeza dos textos, eliminando-se os caracteres que geram 
ruído, por exemplo, etiquetas HTML. 
5.3. Gestão de textos 
 
Um produto é descrito por suas características, e sendo assim, a finalidade desta etapa é 
extrair as características associadas aos produtos da moda. As características extraídas serão 
os critérios considerados na criação do modelo de preferência. 
Esta etapa está dividida em duas fases. Na primeira fase extraem-se as frases associadas aos 
produtos da moda com o objetivo de eliminar texto que não este associado a nenhum produto 
da moda e classificar as frases associadas a cada tipo de produto. A extração das frases é feita 
seguindo a estrutura geral das opiniões sobre produtos (Karamibekr & Ghorbani, 2013), sendo 
composta por um artigo, seguido de um substantivo (produto) e o complemento (Figura 6).  
 
Figura 6. Estrutura geral das opiniões sobre produtos. 
Fonte: A autora. 
Um exemplo dos tipos de frases associadas aos produtos da moda utilizadas em blogs de 








Tabela 3. Exemplo dos tipos de frases associadas a produtos. 
# Frase 
1 As botinhas brancas estão com tudo neste Outono. 
2 Gosto de blazer capa, pois acho que pela quantidade de vezes que vocês me 
vêm usando já dá para ter uma noção. 
3 A gente não imaginava o quanto uma calça jeans branca poderia render looks 
incríveis. 
4 A jaqueta jeans é uma das peças mais clássicas e curingas do nosso armário, 
né? Com ela é possível garantir composições de verão a inverno. 
5 Pronta para usar botas brancas neste inverno? Sim, ela vai ser a próxima forte 
tendência da estação. 
Fonte: A autora. 
O procedimento feito nesta fase é descrito no Algoritmo 1, que recebe como entradas os 
textos extraídos na etapa anterior (Capitulo 5.2) e uma lista dos produtos da moda, o Anexo 1 
relaciona os produtos que foram contemplados nesta pesquisa. Este procedimento abrange o 
uso de técnicas como a tokenização lexical, que converte uma sequência de caracteres em 
uma sequência de tokens (unidades de palavras) (Bird et al., 2009).  
Algoritmo 1. Algoritmo de extração de frases 
Entrada: Conjunto de textos X={x1, x2, …, xn}, Lista de produtos L={l1, l2, …, 
ln} 
Saída: Lista de frases associadas aos produtos da moda F = {f1,f2, …,fn} 
1. Para cada texto xi em X 
a. S(xi)={s1,s2, …, sn} tokenização de xi 
2. Para cada si em S 
3. Para cada lj m L 
i. Se si =lj então: 
ii. obter posição inicial p0desi 
iii. obter  palavras desde si até um critério de parada 
iv. obter posição do critério de parada pf 
v. extrair as frases Fm do texto xn desde a posição p0– 1 até a posição 
pf 
 
Após da tokenização dos textos, o Algoritmo 1 realiza uma comparação entre as palavras de 
cada texto e o dicionário de tipos de produtos da moda (Anexo1). Quando o algoritmo 
identifica o produto associado ao setor da moda, extrai a posição da palavra (produto) no texto 
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e continua extraindo as demais palavras até encontrar um critério de parada como um ponto 
(.), um ponto e vírgula (;) ou um termo associado a outro produto do vestuário (Figura 7). 
 
Figura 7. Exemplo de frases associada a produtos da moda. 
Fonte: A autora. 
Quando o algoritmo identifica o critério de parada (Figura 7), extrai a posição dele, que indica 
o final da frase. Este procedimento é feito para cada um dos textos e o resultado desta fase é o 
conjunto de frases associadas a produtos da moda. 
A segunda fase desta etapa consiste em extrair as características associadas aos produtos da 
moda. Os produtos são descritos por suas características, que geralmente correspondem a um 
adjetivo. (Karamibekr & Ghorbani, 2013). Por exemplo, na frase 1 “As botinhas brancas 
estão com tudo neste Outono”, mostrada na Tabela 2, O produto “botinhas” tem associada 
uma característica de cor “brancas”. No modelo mostrado na Figura 8 define-se como a um 
único produto, podem estar associados diversos tipos de características.  
 
Figura 8. Modelo de associação de características, produtos, frases e textos. 
Fonte: A autora. 
Por outro lado, ainda conforme a Figura 8, um produto específico pode estar descrito em 
diferentes frases extraídas a partir de diferentes textos. 
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Para a identificação das características foi necessário a criação um dicionário de termos 
relacionados aos produtos da moda, os termos associados aos produtos da moda, geralmente 
são termos únicos do setor, por isso  o uso de técnicas como part-of-speech, que etiqueta cada 
palavra baseando-se em sua definição como substantivo, verbo, adjetivo, etc. (Bird et al., 
2009) ficam limitadas. O dicionário utilizado nesta fase foi criado no desenvolvimento da 
pesquisa, este dicionário inclui mais de 900 palavras, tendo sido baseado no dicionário da 
moda de Marco Sabino (Sabino, 2007).  
O processo de extração das características é definido no Algoritmo 2, este algoritmo recebe 
como variáveis de entradas as frases extraídas na fase anterior e o dicionário de características 
associadas aos produtos da moda. O primeiro passo do processo é fazer a tokenização para 
cada frase. Nesta fase, a tokenização é feita por n-gramas. Um n-grama é uma subsequência 
de n elementos (palavras) de uma determinada sequência (frase). Quando o n é igual a 1, são 
denominados unigramas e definem as palavras individuais. Quando o n é maior que 1, 
definem os grupos de palavras compostos por mais de um termo. A tokenização por n-grama 
permite encontrar características dos produtos compostas por mais de uma palavra, um 
exemplo destas características são: Decote Coração, Decote ombro a ombro, Abotoamento 
duplo, Manga balão. 
Após da tokenização, o algoritmo faz uma comparação dos termos de cada uma das frases e 
os termos dos dicionários de características. Se o algoritmo identifica uma característica 
associada aos produtos da moda na frase, ela é extraída e adicionada a uma lista de 
características. O resultado desta fase é uma lista de características para cada tipo de produto, 
P = {c1,c2, …, cm}. 
Algoritmo 2. Extração de características 
Entrada: Conjunto de frases Fm = {f1,f2, …, fn} ,  Lista de características C = 
{c1,c2, …, cm } 
Saída: Lista de características por produto M = {m1,m2, …, mm}  
1. Para cada frase fi em Fm 
a. S(fi) = {s1, s2, …, sn }  tokenização de fi 
2. Para cada si em S 
a. resultado = encontrar_em_C(Si) validar com os termos do dicionário 
b. se resultado  = true então 




5.4. Criação dos modelos de preferência 
 
Esta etapa é a etapa final do processo. Seu objetivo é representar o conhecimento sobre as 
preferências dos consumidores, permitindo ter uma visão sobre as características mais 
importantes na escolha de determinado produto. O processo realizado nesta etapa é mostrado 
no Algoritmo 3.  
Algoritmo 3. Criação de modelos de preferência 
Entrada: Lista de características por produto M = {m1,m2, …, mm}, Lista de 
tipos de características  T = {l1,l2, …, lm} 
Saída: Modelo de preferência M 
1. Tcn = Tamanho (M) obter o total de características associadas ao produto 
2. Para cada mi em M 
a. F(m) calcular a frequência por característica 
b. W = F(m)/Tcn calcular o peso por característica 
3. Para cadali em T 
a.             calcular os pesos Por tipo de característica 
 
O modelo de preferência é criado para cada tipo de produto, portanto o procedimento 
mostrado no Algoritmo 3, deve ser realizado para cada tipo de produto. As variáveis de 
entrada nesta etapa são as listas de características extraídas na etapa anterior P = {c1,c2, …, 
cm}. 
As listas mostram todas as características identificadas para esse determinado tipo de produto 
a partir dos textos, porém é importante definir quais características são mais importantes na 
escolha. Para isso, realiza-se uma análise estatística com o objetivo de obter um conhecimento 
sobre qual critério (característica) é mais relevante em cada tipo de produto, em outras 
palavras, para cada característica C é assinado um peso W que indica a medida de preferência.  
A atribuição dos pesos W é feita a partir dos resultados da mineração, as C mais frequentes 
terão um W maior em comparação com as demais C. São assinados W para cada uma das 
características, sendo que os pesos são calculados por meio da Equação 1. 
  
                                   
                               
                                               (1) 
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Cada uma das C pertence a um dos tipos de características definidos anteriormente 
(Características de Estilo, Características de cor, Características de tecido, Características de 
proporção, Características de design). Portanto, para cada característica é assinado um peso 
acumulativo Wa, que indicará ao tomador de decisão que tipo de característica é mais significativa 
na escolha de determinado produto. Os Wa são calculados por meio da Equação 2. 
                                                                                             (2) 
Onde n, significa o total de características associadas ao tipo de característica. 
 
Após a obtenção dos pesos, é possível estruturar a informação em uma árvore de decisão 
seguindo a estrutura descrita no capitulo 4.5 (Figura 9). 
 
Figura 9. Árvores de decisão para modelos de preferência. 
Fonte: A autora. 
Neste capitulo foi apresentado o processo proposto para a extração e representação sobre as 
preferências dos consumidores por meio de árvores de decisão, no próximo capítulo serão mostrados 






Nesse capítulo são analisados os resultados obtidos pela aplicação do processo para a criação 
dos modelos de preferências proposto neste trabalho. Para isso foram coletados textos de 
janeiro a agosto de 2017 dos principais blogs de moda do Brasil. A escolha dos blogs foi 
baseada no estudo realizada com base na revista de moda Magazine Feminina (Redação 
Magazine Feminina, 2017), que publicou uma matéria sobre os blogs de moda mais acessados 
no Brasil. O estudo foi baseado nos resultados obtidos pela ferramenta para análise do trafego 
web, Alexa. Essa ferramenta fornece um ranking por país para cada site. O ranking é baseado 
na combinação da média de visitantes diários e as visitas ao site no último mês. O site com a 
combinação mais alta de visitantes e visitas é o número um no país selecionado, o que 
significa que é o site mais visitado. 
Com base no estudo da revista magazine feminina foram escolhidos 33 blogs, que estão 
relacionados principalmente ao setor de vestuário. No Anexo 2 são relacionados os blogs que 
foram tidos em conta para o desenvolvimento da pesquisa. 
 A partir da escolha dos sites foram executadas as etapas 2 e 3 do processo proposto no 
capitulo 5, os resultados obtidos são resumidos na Tabela 4, que descreve o total de textos, 
frases e características extraídas para cada um dos meses.  
Tabela 4. Resume resultados das etapas 2 e 3 do processo para o mês de janeiro até agosto 2017. 
Mês 
Etapa 2 
Extração de textos 
Etapa 3 
Gestão de textos 
 Total Textos Total Frases Total Características 
Janeiro 156 614 1329 
Fevereiro 165 753 954 
Março 152 1165 1325 
Abril 171 929 1065 
Maio 152 1165 1325 
Junho 131 637 934 
Julho 113 709 1035 
Agosto 157 825 1407 
Fonte: A autora. 
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Como se observa na Tabela 4, em 33 blogs foram publicados, em média, um total de 150 
textos por mês. Dos textos são extraídas, em média, um total 850 frases e 1172 características 
associadas aos produtos da moda. 
A partir da gestão dos textos é possível identificar os tipos de produtos mais frequentes em 
cada mês. As Figuras 10 e 11 mostram os gráficos de frequência por tipo de produto para os 
meses de janeiro e julho, no eixo horizontal, se encontram os tipos de produtos estudados e o 
eixo vertical indica o total de frases associadas a esse tipo de produto.  
 
 
Figura 10. Frequência de produtos janeiro. 
Fonte:  A autora. 
A sequência observada no eixo X do gráfico contido na Figura 10 descreve os produtos em 


















Figura 11. Frequência de produtos julho. 
Fonte: A autora. 
Como é possível observar nas Figuras 10 e 11, os gráficos permitem analisar, quais são os 
tipos de produtos com maior interesse para cada mês. O interesse por tipo de produto 
geralmente está relacionado com o clima. Por exemplo, no mês de janeiro, o Brasil se 
encontra em temporada de verão e, nesse mês, os tipos de produtos que tiveram maior 
frequência foram as calças, vestidos, blusas, saias. Diferente do mês do junho, temporada de 
inverno no Brasil, onde ocorreu um incremento na frequência para as jaquetas. 
Completadas as etapas 2 e 3, a etapa 4 descreve a criação dos modelos de preferência. Nesta 
etapa são definidas as características que estão em tendência no mercado da moda, segundo os 
textos de líderes de opinião do setor. Esses modelos são criados por tipo de produto, um 
exemplo do modelo de preferência para o tipo de produto blusas é mostrado na Figura 12, este 





















Figura 12. Modelo de preferência produto blusas mês de maio.  
Fonte: A autora 
O modelo de preferência da Figura 12, mostra que para o produto tipo blusa, no mês de maio, 
as características associadas ao estilo e cor têm um peso maior na escolha deste produto. 
Ademais, neste modelo, é possível observar quais foram os estilos, cores, tecidos, design e 
proporções mais presentes em certo período de tempo. 
Os modelos de preferência estruturam a informações extraídas a partir dos textos, revelando 
para o tomador de decisão, as características dos produtos que estão sendo tendência no 
mercado. Também fornece informação sobre o peso de cada uma das características, 
indicando quais delas são mais relevantes na escolha de determinado produto. 
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Este capitulo mostrou os resultados obtidos por meio da aplicação do processo proposto, O 
processo pode ser aplicado em diferentes períodos de tempo e permite obter o modelo de 
preferências para cada tipo de produto. No próximo capitulo será apresentada a metodologia 




7. Avaliação de Resultados 
 
Com o fim de avaliar o processo proposto para a criação de modelos de preferência, foi 
formulada a hipótese de que os textos publicados por líderes de opinião do setor da moda 
permitem obter conhecimento sobre os produtos que o consumidor tem interesse. 
A validação da hipótese se baseou em uma comparação entre os resultados obtidos pelo 
processo proposto e as tendências de busca na web, considerando que, um aumento nas buscas 
na web das características associadas ao produto, identificadas a partir do processo proposto, 
indica os produtos que estão sendo de interesse para o consumidor. Essa proposição pode ser 
validada pelo estudo realizado pelo Google, que determina que as buscas da web indicam o 
que o consumidor quer comprar (Boone, 2016).  
Pela validação da hipótese, se verifica que os blogs de líderes de opinião do setor da moda são 
fontes influenciadoras para o consumidor e fornecem um conhecimento chave sobre as 
preferências dos consumidores nos produtos do setor da moda, que deve ser aproveitado pela 
indústria. 
A validação da hipótese foi feita utilizando os gráficos do Google Trends, esta ferramenta 
fornece um índice de séries temporais do volume de consultas dos usuários do Google para 
determinado termo ou palavra em um período de tempo e uma região específica. Porém, é 
importante salientar que o Google Trends só segue termos que possuam um volume 
significativo de consultas. Além disso, para obter os gráficos do Google Trends, é necessário 
procurar  o termo específico de consulta (CHOI & VARIAN, 2012). 
Os gráficos do Google Trends mostram o nível de interesse no período de tempo definido 
para o produto procurado. O nível de interesse está definido de 0 a 100, onde 100 indica a 
popularidade máxima de um termo, enquanto, 50 a 0 indicam uma popularidade equivalente à 
metade ou inferior ao 1% em relação  ao maior valor (Google, n.d.). 
A primeira etapa da validação consistiu em selecionar os 105 produtos mais frequentes nos 
textos por cada mês desde janeiro até agosto de 2017. Os produtos são compostos por o tipo 
de produto mais a característica. Por exemplo meia arrastão, meia é o tipo de produto e 
arrastão a característica associada. 
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 Depois da escolha foram obtidos os gráficos de tendências de busca do Google Trends, 
definindo como critério buscas no Brasil. Para o período de tempo, definiu-se dois meses, 
tendo como o centro do período, o momento em que a tendência é identificada no blog, 
retroagindo a partir dele um mês e avançando também um mês. Por exemplo, para um produto 
com alta frequência identificada em fevereiro, definiu-se uma saída gráfica para as tendências 
de busca do Google Trends desde janeiro até março. A Figura 13 mostra um exemplo de um 
gráfico extraído do Google Trends, para o produto meia arrastão, identificado nos textos no 
mês de fevereiro. 
 
Figura 13. Gráfica de tendências nas buscas para produto meia arrastão. 
Fonte:  A autora. 
Observa-se na Figura 13, o gráfico de tendência de um produto, verificada entre o mês 
anterior e o mês seguinte da identificação da tendência nos textos. A Tabela 5 define os 
possíveis casos de comportamento nos gráficos de tendências extraídas a partir do Google 
Trends.  
Tabela 5. Possíveis casos de comportamentos nas gráficas de tendência. 
Casos Descrição Gráficas 
Caso 1 
O produto identificado a partir dos textos 
apresentou um incremento nas buscas na 
web com respeito ao mês anterior e 





O produto identificado a partir dos textos 
apresentou um incremento nas buscas na 
web com respeito ao mês anterior, porém 
as buscas diminuíram no seguinte mês. 
 
Caso 3 
O produto apresentou uma baixa nas 
buscas com respeito ao mês anterior, 




O produto apresentou uma baixa nas 
buscas na web com respeito ao mês 




O produto apresentou um incremento nas 
buscas na web com respeito ao mês 




O produto apresentou uma baixa nas 
buscas com respeito ao mês anterior e se 
manteve estável no seguinte mês. 
 
  
Caso 7 O produto apresentou um comportamento  
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estável nas buscas na web com respeito ao 
mês anterior, porém, incrementaram as 
buscas com respeito ao seguinte mês, 
 
Caso 8 
O produto apresentou um comportamento 
estável nas buscas na web com respeito ao 
mês anterior, porém, as buscas 
diminuíram no seguinte mês. 
 
Caso 9 
O produto apresentou um comportamento 
estável nas buscas na web com respeito ao 
mês anterior e ao mês seguinte. 
 
Fonte: A autora 
Observando a Tabela 5, os casos que validam a hipótese são os casos que mostram que a 
característica do produto encontrada a partir dos textos dos blogs mostra um incremento nas 
buscas na web depois de ser identificadas nos blogs ou apresentam um incremento na 
tendência, relativo ao mês anterior e se mantém estáveis no mês seguinte após ser 
identificadas a partir dos textos. 
Portanto, quando são apresentados os casos 1, 3, 5, e 7 (Tabela 5) nossa hipótese é validada. 
Ao contrário de quando são apresentados os casos 2, 4, 6 e 8. O caso 9 é o caso onde o 
comportamento da tendência se mantém estável respeito ao mês anterior e ao mês seguinte, 
este caso não valida a hipótese, mas também, não rejeita nossa hipótese, aqui foi estudado o 
nível de interesse nesse período de tempo, se a tendência identificada a partir dos textos 
presentou um  comportamento estável, mas, superior ao 40%, a tendência  encontrada a partir 
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dos textos apresentou um interesse alto nas buscas durante todo o período de tempo, o qual 
também validaria nossa hipótese. 
Com o fim de determinar o comportamento da tendência para cada um dos produtos 
selecionados, foi utilizado o coeficiente de correlação de Pearson (r), este coeficiente indica a 
relação lineal entre dois variáveis, o coeficiente é calculado seguindo a equação 3.  
    
             
                          
                                               (3) 
 
Onde, n é o total de dias contemplados. 
Por exemplo, se é estudado um produto identificado no mês de fevereiro, para calcular seu 
comportamento relativo ao mês anterior, n será igual ao total de dias entre janeiro e fevereiro. 
E para o cálculo do r em relação ao mês seguinte, n será igual ao total de dias entre fevereiro e 
março. 
O coeficiente de correlação de Pearson toma valores entre -1 e 1, onde 1, indica uma 
correlação positiva, o que dizer que, quando uma variável aumenta, a outra também aumenta 
proporcionalmente. Se r é igual a 0, não existe uma correlação linear, se r é igual a -1, existe 
uma correlação negativa, que indica uma relação inversa entre as variáveis, ou seja, quando 
uma delas aumenta, a outra diminui proporcionalmente. A Tabela 6 mostra as possíveis 
interpretações do r. 
Tabela 6. Interpretação valores do coeficiente de correlação de Pearson 
Intervalos possíveis do r Interpretação 
        Indica uma correlação positiva muito forte. 
          Indica uma correlação negativa muito forte. 
          Indica uma correlação positiva forte. 
            Indica uma correlação negativa forte. 
          Indica uma correlação positiva moderada. 
            Indica uma correlação negativa moderada. 
        Indica uma correlação positiva desprezível. 
          Indica uma correlação negativa desprezível. 
Fonte: (Mukaka, 2012). 
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Seguindo as interpretações de r, definimos para a validação dos comportamentos das 
tendências, que se o r apresenta um valor entre            ou        , que indica uma 
correlação irrelevante, o comportamento da tendência é estável nesse período de tempo. 
Define-se então, que o produto apresenta um incremento das tendências das buscas na web se 
o r toma valores, maiores a 0.3, isto significa que a medida que incrementa o tempo também 
aumentam as buscas sobre esse tipo de produto. Ao contrário, se o r apresenta valores 
menores a -0.3, que significaria uma diminuição nas buscas. 
Baseado na definição anterior foi determinado o coeficiente de correlação de Pearson para 
cada um dos produtos com relação ao mês anterior e ao mês seguinte. Este coeficiente de 
correlação permitiu definir o comportamento das tendências e definir o tipo de 
comportamento para cada produto. O Anexo 3, mostra os resultados para os 105 produtos 
mais frequentes de janeiro até agosto de 2017 contemplados na avaliação. 
Seguindo o exemplo mostrado na Figura 13 para o produto meia arrastão identificado como 
um produto de interesse segundo os textos do mês de fevereiro, foi analisado o 
comportamento da tendência referentes ao mês anterior, como é mostrado na Figura 14. 
 
Figura 14. Comportamento da tendência produto meia arrastão com relação ao mês anterior (Janeiro-
Fevereiro). 
Fonte: A autora. 
Para a tendência identificada na Figura 14, o coeficiente de correlação de Pearson r neste 
período de tempo foi de 0.67, que indica que a tendência das buscas na web apresentaram um 
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aumento com respeito ao mês anterior de identificada a tendência. A Figura 15 mostra o 
comportamento da tendência referente ao mês seguinte.  
 
Figura 15. Comportamento da tendência produto meia arrastão com relação ao mês seguinte 
(Fevereiro - Março). 
Fonte: A autora. 
Referente ao mês seguinte o coeficiente de correlação de Pearson r foi de 0.37, indicando que 
as buscas aumentaram no mês seguinte da data de identificação da tendência. O 
comportamento de tendências nas buscas na web para este tipo de produto é análogo ao Caso 
1, definido na Tabela 4. Nos gráficos 14 e 15, também é possível observar a linha de 
tendência obtida a partir da regressão linear. 
O procedimento foi realizado para os demais produtos e os resultados obtidos foram 
resumidos na Figura 16. O caso mais evidente foi o caso 9, que representava um 
comportamento estável nas tendências nas buscas na web referente ao mês anterior e ao mês 
seguinte. Os outros casos mais evidentes foram o caso 1, que indicava um incremento nas 
buscas na web com respeito ao mês anterior e ao seguinte mês. E o caso 7 que indicava um 
comportamento estável nas buscas na web com respeito ao mês anterior e um incremento nas 




Figura 16. Resultados comportamento nas buscas na web. 
Fonte: A autora. 
Devido a que o maior caso apresentado foi o caso 9, o qual não valida ou rejeita nossa 
hipótese, foram estudados os gráficos que apresentaram este caso em seu comportamento. O 
71% dos gráficos associados ao caso 9 apresentaram um comportamento similar ao mostrado 
na Figura 17.  
 
 
Figura 17. Comportamento nas buscas na web para o produto sapato mocassim - mês abril. 


















Resultados comportamentos das 
tendencias nas buscas na web 
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A Figura 17 mostra o gráfico de tendência nas buscas para o produto sapato mocassim no 
período de março até maio de 2017. O comportamento da tendência nas buscas deste produto 
é instável durante todo o período de tempo contemplado. Portanto, não se pode definir que 
este produto teve um aumento ou uma queda nas tendências de busca.  
Porém, 36 % dos gráficos análogos ao caso 9, mostraram um comportamento estável e com o 
nível de interesse superior a 40 durante todo o período de tempo contemplado. Um exemplo é 
o gráfico de tendência de busca para o produto saia midi identificado nos textos no mês de 
abril de 2017 (Figura 18). 
 
Figura 18. Comportamento nas buscas na web para o produto saia midi - mês abril. 
Fonte: A autora. 
Os gráficos que apresentaram o tipo de comportamento observado na Figura 18 também 
validam a hipótese de análise, considerando o padrão harmônico de interesse em todo o 
período de tempo contemplado. 
No total, 49% dos produtos estudados, apresentaram casos que validam a hipótese. Caso não 
sejam considerados os produtos que apresentaram o caso 9 com comportamentos instáveis e 









Na avaliação uma alta porcentagem dos produtos apresentou um incremento nas buscas 
depois de serem identificados a partir dos textos publicados nos sites de líderes de opinião do 
setor, o que leva a concluir que estes sites são influentes para a opinião dos consumidores e 
fornecem um conhecimento chave sobre os produtos de interesse. 
Como a maioria dos produtos tiveram um incremento na tendência no mês seguinte ou 
sofreram incremento em relação ao mês anterior, permanecendo estáveis no mês seguinte, 
este conhecimento obtido por meio do processo proposto, permite às empresas conhecer com 
antecipação a preferência dos consumidores. É importante salientar que o conhecimento sobre 
quais itens de vestuário o consumidor procura, contribui para identificar seus desejos de 
compra. 
O processo proposto demonstrou ser eficiente para a identificação da evolução das tendências 
das consultas na web, considerando ainda o baixo custo de processamento e o tempo de 
resposta significativamente rápido, demonstrando sua utilidade e economicidade para as 
pequenas e medias empresas, foco deste trabalho. 
É importante ressaltar que a diferença deste processo proposto para o Google Trends, é que a 
ferramenta do Google não permite agrupar os termos mais procurados por determinado setor, 
e para obter os gráficos significativos, é necessário conhecer o termo de pesquisa. O processo 
proposto fornece os termos de interesse sem que seja necessário um conhecimento antecipado, 
pois está baseado em textos escritos por líderes de opinião.  
Os textos que foram selecionados são textos que sugerem produtos ou descrevem os looks do 
dia, por isso não foi necessária a aplicação de técnicas de análises de sentimentos. Estes textos 
estão focados na descrição e recomendação de produtos. É muito importante selecionar boas 
fontes de opinião, com alto tráfego web, visitadas constantemente, que assegura que os 
produtos publicados nesse site possam tornar-se de interesse para conjuntos significativos de 
pessoas. 
Por fim, demonstrou-se que a representação do conhecimento por meio de modelos de 
preferências pode auxiliar aos tomadores de decisão a construir estratégias competitivas 
baseadas na preferência de produtos em determinado segmento de tempo. 
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Este trabalho foi o início de uma pesquisa focada  
Este trabalho foi o início de uma pesquisa que pretende contribuir nos processos de produção 
do setor da moda, os trabalhos futuros deverão contemplar mais fontes de informação, como 
redes sociais, objetivando obter mais informação que possa ser analisada e melhorar os 
resultados do processo. Para isso deve ser contemplada não apenas a informação textual, 
como também imagens, pois hoje muitas das informações sobre as tendências da moda são 
gráficas. 
Além disso, como trabalho futuro, se propõe a avaliação dos resultados do processo com os 
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Tabela 1. Lista dos produtos da moda contemplados na pesquisa 
Produto Categoria   Produto Categoria 
Abadá Blusa   Pea coat Casaco 
Bata Blusa   Pelerine Casaco 
Blousant Blusa   Pourpoint Casaco 
Blusa Blusa   Pull Casaco 
Blusa cacharel Blusa   Pulôver Casaco 
Blusinha Blusa   Redingote Casaco 
Body Blusa   Sacque  Casaco 
Bodysuit Blusa   Saharienne Casaco 
Camiseta Blusa   Sobretudo Casaco 
Chandail Blusa   Sueter Casaco 
Collant Blusa   Bomber jacket Jaqueta 
Corset Blusa   Cropped jacket Jaqueta 
Cropped Blusa   Farda Jaqueta 
Débardeur Blusa   Jaqueta Jaqueta 
Polo Blusa   Macacões Macação 
Regata Blusa   Macação Macação 
Regata Blusa   Mocaquinho Macação 
Top Blusa   Amauti Macação 
Bermuda Calça   Jardineira Macação 
Bermuda Calça   Jumper Macação 
Bermuda ciclista Calça   Jogging Macação  
Bloomers Calça   Long john Macação  
Boardshorts Calça   Overall Macação  
Bombacha Calça   Arrastão Meia 
Boxer Calça   Meia Meia 
Boxer short Calça   Polaina Meia 
Boxer-short Calça   Anágua Saia 
Braie Calça   Bailarina Saia 
Calça Calça   Balonê Saia 
Calça cargo Calça   Cigana Saia 
Calça cenoura Calça   Cloche Saia 
Calça cigarrete Calça   Envelope Saia 
Calças corsário Calça   Pareô Saia 
Calça flare Calça   Pencil skirt Saia 
  
Calças fusô 
Calça   Petticoat Saia 
Calça montaria Calça   Pollera Saia 
Calça odalisca Calça   Saia Saia 
Calça pantalona Calça   Saia bailarina Saia 
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Capri Calça   Saia calça Saia 
Carpenter Calça   Saia evasê Saia 
Carpinteiro Calça   Saia gaiola Saia 
Carrot pants Calça   Saia godê Saia 
Chinos Calça   Saia lápis Saia 
Cigarrete Calça   Saia lenço Saia 
Clochard Calça   Saia máxi Saia 
Corsã¡rio Calça   Saia plissada Saia 
Dhoti Calça   Saia pregueada Saia 
Five pockets Calça   Saia rodada Saia 
Flare Calça   Saia trompete Saia 
Fusô Calça   Ballerine Sapato 
Hot pants Calça   Biker Sapato 
Jeans Calça   Boat shoe Sapato 
Jeanswear Calça   Borzeguim Sapato 
Jegging Calça   Bota courrèges Sapato 
Jodhpur Calça   Botão Sapato 
Knickerbocker Calça   Brogue Sapato 
Lederhosen Calça   Brothel creeper Sapato 
Legging Calça   Chinelo Sapato 
Legging Calça   Chuteira Sapato 
Montaria Calça   Clogs Sapato 
Odalisca Calça   Coturno Sapato 
Oxford Calça   Cuissardes Sapato 
Pantacourt Calça   D´orsay Sapato 
Pantalona Calça   Desert boots Sapato 
Rhingrave Calça   Dockside Sapato 
Saruel Calça   Dorsay Sapato 
Short Calça   Espadrille Sapato 
Aloha shirt Camisa   Galocha Sapato 
Camisa Camisa   Ghillie Sapato 
Camisa aloha Camisa   Go go boot Sapato 
Camisola Camisa   Go-go boot Sapato 
Chemisier Camisa   Hiking boot Sapato 
Guayabera Camisa   Loafer Sapato 
Anoraque Casaco   Mary jane Sapato 
Balmacaan Casaco   Mary poppins Sapato 
Bekishe Casaco   Mary poppins Sapato 
Blazer Casaco   Mocassim Sapato 
Blazer Casaco   Mule Sapato 
Bolero Casaco   Napolitano Sapato 
Braguette Casaco   Open toe Sapato 
Buff coat Casaco   Oxford  Sapato 
Caban Casaco   Pantufa Sapato 
Canadienne Casaco   Papete Sapato 
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Canguru Casaco   Plataforma Sapato 
Capote Casaco   Abotinado Sapato 
Cardigã£ Casaco   Ankle Sapato 
Casaco Casaco   Ankle boot Sapato 
Casaqueto Casaco   Avarca Sapato 
Dólmã Casaco   Babuche Sapato 
Dólmã de chef Casaco   Abaya Vestido 
Doudoune Casaco   Batina Vestido 
Dress coat Casaco   Bliaut Vestido 
Duffle coat Casaco   Charleston Vestido 
Hongreline Casaco   Cocktail dress Vestido 
Hoodie Casaco   Dirndl Vestido 
Japona Casaco   Djellabah Vestido 
Justacorps Casaco   Dress Vestido 
Liseuse Casaco   Fourreau Vestido 
Mantô Casaco   Hakama Vestido 
Pala Casaco   Houppelande Vestido 
Paletó Casaco   Housse Vestido 
Pardessus Casaco   Peplo Vestido 
Parka Casaco   Quíton Vestido 




















Lala Rudge http://www.lalarudge.com.br 
Chata de Galocha http://www.chatadegalocha.com 
Andreza Goulart http://www. andrezagoulart.com.br 
Carol Burgo http://www. carolburgo.com 
Claudinha Stoco http://www. claudinhastoco.com 
Coisas de diva http://www. coisasdediva.com.br 
Danielle Noce http://www. daniellenoce.com.br 
Depois dos Quinze http://www. depoisdosquinze.com 
Fabiana Scaranzi http://www. fabianascaranzi.com.br 
Fabi Santina http://www. fabisantina.com.br 
Frescurinha http://www. frescurinha.com.br 
F-Utilidades http://www. f-utilidades.com 
Futilish http://www. futilish.com 
Garotas Estupidas http://www. garotasestupidas.com 
Glam4you http://www. glam4you.com 
Grandes Mulheres http://www. grandesmulheres.com.br 
Jessica Flores http://www. borboletasnacarteira.com.br 
Juromano http://www. juromano.com 
Justlia http://www. justlia.com.br 
KarolPinhero http://www. karolpinheiro.com.br 
LuisaAccorsi http://www. luisaaccorsi.com.br 
Mariana Saad http://www. blogmarianasaad.com 
Modices http://www. modices.com.br 
O Mundo de Jess http://www. omundodejess.com 
Patricinha Esperta http://www. patricinhaesperta.com.br 
Petiscos http://www. juliapetit.com.br 
Starving http://www. starving.com.br 
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Blog da Thassia http://www. blogdathassia.com.br 
Blog de Mariah http://www.blogdamariah.com.br 
DojeitoH http://www.dojeitoh.com.br 
Lala Noleto http://www.lalanoleto.com.br 
Super vaidosa http://www.camilacoelho.com 







Resultados para os 105 produtos mais frequentes de janeiro até agosto de 
2017 contemplados na avaliação. 
Tabela 1. Resultados coeficiente de correlação de Pearson (r) para os 105 produtos mais frequentes de 
janeiro até agosto 




Mês anterior - 
mês atual 
Mês atual -  
mês seguinte 
Janeiro Blusa branca -0,47 -0,03 Caso 6 
Jaqueta  -0,16 0,33 Caso 7 
Sapato mule 0,07 0,33 Caso 7 
Calça short -0,68 -0,01 Caso 6 
Blusa regata -0,36 0,49 Caso 3 
Blusa body 0,11 0,63 Caso 7 
Casaco blazer -0,42 0,09 Caso 6 
Blusa cropped -0,67 -0,26 Caso 6 
Saia midi -0,67 -0,09 Caso 6 
Calçado chinelo -0,76 -0,25 Caso 6 
Calçado 
mocassim 
-0,51 0,12 Caso 6 
Fevereiro Calça bermuda -0,22 -0,57 Caso 8 
Jaqueta  0,25 0,78 Caso 7 
Casaco blazer 0,17 0,66 Caso 7 
Blusa body 0,6 -0,59 Caso 2 
Calça legging 0,25 0,5 Caso 7 
Blusa regata 0,35 -0,5 Caso 2 
Calça flare 0,37 0,68 Caso 1 
Blusa cropped -0,23 -0,74 Caso 8 
Vestido 
estampado 
-0,24 0,04 Caso 9 
Jaqueta jeans 0,01 0,7 Caso 7 
Meia arrastão 0,68 0,37 Caso 1 
Macação -0,17 0,28 Caso 9 
Camisa branca 0,27 0,13 Caso 9 
Saia bailarina 0,52 -0,41 Caso 2 
Março Jaqueta 0,78 0,81 Caso 1 
Blusa cropped -0,78 -0,12 Caso 6 
Vestido ombro 0,06 -0,02 Caso 9 
Jaqueta jeans 0,79 0,8 Caso 1 
Macação 0,33 0,3 Caso 1 
Blusa body -0,56 -0,42 Caso 4 





0,05 -0,07 Caso 9 
Meia arrastão 0,44 0,76 Caso 1 
Jardineira 0,02 0,23 Caso 9 
Blusa veludo 0,68 0,47 Caso 1 
Calça couro 0,39 0,68 Caso 1 
Jaqueta couro 0,65 0,74 Caso 1 
Blusa ombro a 
ombro 
0,07 -0,03 Caso 9 
Abril Jaqueta bomber 0,7 0,3 Caso 1 
Calça couro 0,6 0,53 Caso 1 
Meia arrastão 0,74 0,19 Caso 5 
Saia couro 0,5 0,46 Caso 1 
Calçado coturno 0,18 0,05 Caso 9 
Calçado 
mocasim 
-0,01 0,08 Caso 9 
Casaco parka 0,21 0,17 Caso 9 
Blusa jeans 0,21 0,17 Caso 9 
Calças destroyed 0,31 0,11 Caso 5 
Saia fenda -0,23 -0,15 Caso 9 * 
Jaqueta militar 0,78 -0,09 Caso 5 
Saia renda 0,06 0,01 Caso 9 
Blusa ombro a 
ombro 
-0,01 0,26 Caso 9 
Saia midi 0,08 0,05 Caso 9 
Maio Casaco blazer 0,39 -0,21 Caso 5 
Jaqueta jean 0,5 -0,13 Caso 5 
Calça short -0,18 0,12 Caso 9 
Jaqueta couro 0,57 0,3 Caso 1 
Calças flare 0,58 0,18 Caso 5 
Vestido longo -0,04 -0,26 Caso 9 * 
Blusa body 0,26 -0,01 Caso 9 
Vestido veludo -0,11 -0,49 Caso 8 
Blusa estampada 0,07 -0,04 Caso 9 
Vestido 
vermelho 
0,16 -0,09 Caso 9 
Saia midi -0,03 -0,02 Caso 9 * 
Calças altas 0,11 -0,34 Caso 8 
Casao cardigã 0 -0,33 Caso 9 
Casaco rosa 0,1 -0,06 Caso 9 
Junho Jaqueta 0,18 -0,34 Caso 8 
Blusa cropped -0,09 0,15 Caso 9 * 
Casaco blazer -0,18 0,07 Caso 9 * 
Jaqueta jeans -0,05 -0,29 Caso 9 * 
Blusa regata 0,07 0,04 Caso 9 * 
Calças short 0,14 -0,1 Caso 9 * 
Jaquera couro 0,25 -0,16 Caso 9 * 
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Calças flare 0,32 -0,19 Caso 5 
Vestido longo -0,37 0,59 Caso 3 
Vestido 
vermelho 
0,02 0,31 Caso 7 
Vestido veludo -0,58 -0,66 Caso 4 
Vestido 
estampado 
0,11 0,05 Caso 9 * 
Blusa estampada -0,07 0,15 Caso 9 
Julho Jaqueta -0,4 -0,82 Caso 4 
Casaco blazer -0,11 -0,68 Caso 8 
Blusa cropped 0,18 0,3 Caso 8 
Calça legging 0,04 -0,46 Caso 8 
Blusa body 0,24 0,12 Caso 9 * 
Calça pantalona 0,1 0,52 Caso 7 
Jaqueta bomber -0,34 -0,69 Caso 4 
Blusa regata 0,26 0,44 Caso 7 
Calça pantacourt 0,48 0,82 Caso 1 
Blusa ombro 0,03 0,33 Caso 7 
Jardineira 0,26 -0,12 Caso 9 
Meia arrastão -0,13 -0,72 Caso 8 
Agosto Vestido ombro 0,37 0,33 Caso 1 
Calça pantalona 0,52 0,68 Caso 1 
Calça pantacourt 0,81 0,9 Caso 1 
Blusa regata 0,46 0,73 Caso 1 
Calçado mule 0,03 -0,06 Caso 9 
Saia jeans 0,11 0,58 Caso 7 
Calçado 
plataforma 
-0,13 -0,02 Caso 9 
Calças flare -0,01 -0,2 Caso 9 
Casaco blazer -0,67 -0,78 Caso 6 
Calças boyfriend 0,09 -0,01 Caso 9 
Bandana 0,26 0,34 Caso 7 
Blusa bata 0,1 0,01 Caso 9 
Vestido 
assimetrico 
-0,04 0,02 Caso 9 
 
Caso 9 *: Produtos com comportamento estável e com o nível de interesse superior a 40 
durante todo o período de tempo contemplado. 
